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基于网格细胞到位置细胞转换的位置估计模型 
周  阳*    吴德伟 

 (空军工程大学信息与导航学院  西安  710077) 

摘  要：为实现运行体智能自主定位，该文提出一种基于网格细胞到位置细胞转换的位置估计模型。结合网格细胞

和位置细胞的放电机理以及它们之间的信息转换关系，将位置估计模型分为空间环境学习与记忆、运动状态感知和

位置估计 3 部分，给出了各个部分实现原理和具体操作步骤，最后利用提出的模型对运行体定位问题进行了仿真实

验。结果表明，所提模型能实现运行体自主定位，且定位性能可通过改变模型中网格细胞和位置细胞参数进行调整。 
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Location Estimation Model Based on the Transformation 
from Grid Cells to Place Cells 

ZHOU Yang    WU Dewei 

(Information and Navigation College, Air Force Engineering University, Xi’an 710077, China)  

Abstract: To achieve intelligent and autonomous positioning for the vehicle, this paper presents a location 

estimation model based on the transformation from grid cells to place cells. Combining with the firing 

characteristic of the grid cells, place cells, and the information transformation between them, this location 

estimation model is divided into three parts, including the learning and memorizing of spatial environment, the 

perception of the motion state and the estimation of the spatial location. The principle and the specific steps of 

each part are discussed. Finally, the proposed model is applied to vehicle’s positioning by simulation. Simulation 

validates that the proposed model is feasible to achieve vehicle’s autonomous positioning, and the positioning 

performance can be adjusted by changing the parameters of grid cells and place cells included in the model.  
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1  引言  

智能自主定位是实现认知导航的核心内容[1,2]。

传统的导航系统，如：惯性导航系统、卫星导航系

统、视觉导航系统等，主要通过解算数学方程提供

位置信息，这一定程度上限制了定位方式可智能化

的发展潜力。目前，研究者在考虑机器系统的智能

化时，涉及的核心思想就是对自然智能系统的模拟。 
就自然智能系统而言，大脑内具有一种复杂而

完美的信息处理机制，这激发了研究者去研究它的

结构和机理。脑神经科学研究表明，动物大脑内具

有特殊空间信息组织方式的细胞相互关联着，构成

了一个可以执行导航计算的神经网络，用于处理与

导航相关的信息，最终为动物提供导航指引。目前
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已发现的与导航行为相关的细胞主要有：位置细胞

(Place Cells, PCs)[3]、头朝向细胞(Head Direction 
Cells, HDCs)[4]、网格细胞(Grid Cells, GCs)[5]、边

界细胞(Border Cells, BCs)[6]等。这些细胞在动物活

动过程中表现出特殊放电机理，并作为大脑执行导

航计算的重要组成来组织特定的空间信息。 
受脑神经科学启发，研究者一直致力于将大脑

导航信息处理方式应用于运行体导航中。文献[7]模
拟生物海马(Hippocampus)机理，在目标层和表示

层两个层面上构建了认知图，最终使机器人通过自

主决策到达目的地；文献[8]利用视觉信息与自运动

信息激发位置细胞，构建了仿生导航模型，并将其

应用到机器人导航中；文献[9]基于连续吸引子神经

网络和竞争神经网络构建了头朝向路径整合模型，

并指出该模型可扩展到 2 维位置路径整合中；文献

[10]提出了一种生物启发式的多层目标导引的导航

模型，等等。这些研究成果一定程度上说明了基于

脑神经科学实现运行体导航的可行性。当前，针对
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定位问题，研究者很少将重点放在细胞放电情况与

空间信息组织的对应关系上，在模型的讨论中也缺

少定位性能的分析。为此，本文在脑神经科学的启

发下，以已有的网格细胞和位置细胞模型为基础，

结合网格细胞和位置细胞间的信息转换关系来建立

位置估计模型，为运行体定位提供一种新的途径。 

2  位置细胞和网格细胞介绍 

1971 年，O’Keefe 等人[3]在自由活动的大鼠海

马内发现一些神经元的放电活动具有位置选择性，

并将其定义为“位置细胞”。位置细胞的放电活动

与空间位置存在对应关系，当动物处在某个界定的

相对狭小的范围时，对应的位置细胞呈现出最大频

率的放电，而在其它位置处该位置细胞很少或没有

放电。生物学中，将位置细胞放电时对应的活动范

围称为“位置野”(Place Field)或“放电野”(Firing 
Field)，见图 1，其中线条表示活动轨迹，圆点表示

位置细胞在对应位置处放电。2005 年，Hafting 等

人[11]在大脑嗅皮层中发现一些神经元的放电活动具

有等边六边形的放电样式，并称这类细胞为“网格

细胞”。图 2 给出了单个网格细胞的放电情况，图

中环状区域中心处放电率高，边缘处放电率低。网

格细胞的放电样式通常由 4 个参数描述：间距

(Spacing)、方向(Orientation)、位相(Phase)和放电

野大小。基于解剖学和神经生理学研究结果，研究

者认为网格细胞是位置细胞的重要信息源，网格细

胞可通过信息转换后激发位置细胞放电[12,13]。 

 

图 1 位置细胞的放电特性[14]      图 2 网格细胞的放电特性[15]  

3  位置估计模型 

考虑到位置细胞的放电野与空间环境存在对应

关系，网格细胞放电特性与动物自运动有关，且网

格细胞可作为激发位置细胞的输入。基于此，本文

提出一种基于网格细胞到位置细胞转换的位置估计

模型，该模型包含空间环境学习与记忆、运动状态

感知和位置估计 3 部分，如图 3。整个位置估计模

型的实现过程为：首先，针对待记忆的空间环境，

设定需要记忆的空间位置(后续表述中将这些需要

记忆的空间位置简称为“记忆点”)以及网格细胞和

位置细胞的相关参数，并计算记忆点处网格细胞和

位置细胞的放电率；其次，学习多尺度网格细胞到

位置细胞的转换关系，生成空间记忆信息；然后，

感知各头朝向细胞表征方向上的运行速度，采用网

格细胞模型计算运行过程中网格细胞的放电率；最

后，运行体在运行中，将实时得到的网格细胞放电

情况输入到空间记忆中，激发位置细胞放电，并感

知当前具有最大放电率的位置细胞，然后根据位置

细胞与空间环境对应关系，估计当前所处位置。以

上过程的具体实施步骤如下： 
步骤 1  待记忆空间环境的设定。本文将待记

忆的空间环境设置为矩形形状，且该矩形能够覆盖

运行体整个运行环境，如图 4 所示，深灰色区域表

示运行体运行环境，边长为a 和b 的矩形为设定的待

记忆空间环境。 
步骤 2  离散化空间环境，选取空间记忆点。

沿 x 轴和y 轴方向以固定间隔取坐标值，依次组合

横纵坐标值得到需要记忆的空间位置，即：记忆点。

图 4 中全体黑色圆点即为固定间隔下不同横纵坐标

值组合后选取的记忆点。 
步骤 3  构建多尺度网格细胞，并计算全体网

格细胞在记忆点处的放电率。本文采用文献[16]振荡

干扰思路构建多尺度网格细胞，并以此计算不同位 

 

图 3 位置估计模型 

 

图 4 待记忆空间环境及记忆点示意图 
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置处各网格细胞的放电率，计算式为 
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式中， T[ , ]x y=r 为位置坐标； GC( )iR r 为网格细胞 i

在位置r处的放电率， GC GC1,2, , , i N N= 为网格细

胞的总数； T[ , ]i i ix y=ϕ 为网格细胞 i 的位相； iA 为

网格细胞 i 的网格间距； ,i dk 为沿着不同头朝向细胞

表示方向的投影， ,i dk 设置如式(2)。 
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其中， 1,2, 3d = , iω 为网格方向。 
步骤 4  构建表征空间环境的位置细胞，计算

位置细胞在记忆点处的放电率。对步骤 1 中待记忆

空间环境沿 x 轴和 y 轴划分为c 行d 列个同等大小

的小区域，选取c d× 个位置细胞与之一一对应，并

令位置细胞放电野中心与对应小区域的中心一致，

然后采用 O’Keefe 等人[17]提供的位置细胞数学描述

方式计算位置细胞在记忆点处的放电率，式子为 
2

0
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式中， PC( )iR r 为位置细胞 i 在位置r处的放电率，

PC1,2, ,i N= , PCN 为位置细胞的总数； T[ , ]x y=r
为位置坐标； T

0 0 0[ , ]i i ix y=r 为位置细胞 i 的放电野

中心； 2σ 为位置细胞放电野调整因子。 
步 骤 5  基 于 径 向 基 函 数 (Radial Basis 

Function, RBF)神经网络学习多尺度网格细胞到位

置细胞的转换关系，生成空间记忆。具体学习时，

将记忆点处多尺度网格细胞的放电率作为 RBF 神

经网络的输入，对应位置处全体位置细胞的放电率

作为 RBF 神经网络的期望输出。 

步骤 6  运动状态的感知及实时运行中网格细

胞放电率的计算。首先，建立不同头朝向细胞与空

间方向的对应关系；然后，通过自运动信息的感知

得到各头朝向细胞表征方向上的运动速度，并将该

速度经时间积分后输入到式(1)中，以此得到运行过

程中各网格细胞的放电率。 

步骤 7  运行过程中位置的估计。将实时得到

的多尺度网格细胞放电率输入到空间记忆中，激发

全体位置细胞的放电，然后分析全体位置细胞的放

电情况，并根据步骤 4 设定的位置细胞空间编码方

式，选取具有最大放电率的位置细胞所表征的空间

位置作为当前位置的估值，实现位置估计。 

接下来将对该模型的实现以及网格细胞和位置

细胞选取情况对位置估计性能的影响作仿真分析。 

4  结果及分析 

4.1 模型的仿真实现 
仿真条件设置为：(1)待记忆空间环境大小为

100 m 100 m× ，沿 x 轴和y 轴将该空间环境划分为

10行10列相同大小的100个小区域；(2)沿x 轴和y

轴方向以间隔为 5 取坐标值，并依次组合后得到记

忆点的坐标，共 441 个记忆点；(3)网格细胞总数为

100，网格间距A 取值区间为 [30,60)，方向ω的取值

区间为 [0 ,60 )° ° 。分别将网格间距和方向按相同间隔

取10个值，相邻网格间距相差 3 m ，相邻方向相差

6 ，根据不同的网格间距和网格方向的组合得到

100 个不同尺度的网格细胞，且全体网格细胞的位

相在设定的空间区域中随机分布；(4)位置细胞总数

为100，各位置细胞放电野中心位置与条件(1)中设

定的100 个小区域中心一一对应，全体位置细胞放

电野调整因子 2σ 均为100；(5)采用 RBF 神经网络

进行空间环境学习时，均方误差设置为 0.0001；(6)
运行体运行过程中，位置估计采用离散方式进行，

各个位置更新周期内，运行速度保持不变，不同周

期间速度随机变化，且当运行体到达设定区域边界

时，按与原方向成镜面反射的方向运行。 
4.1.1 空间记忆的生成  图 5，图 6 分别给出了部分

网格细胞和部分位置细胞在各记忆点处的放电情

况，图中圆形区域中心位置处对应的放电率高，边

缘处对应的放电率低。图 7 给出了相同网格细胞作 
为已生成空间记忆的输入时所激发的位置细胞放电

情况。图 8 给出了位置细胞放电率估值与期望值间

误差的绝对值。仿真结果表明，网格细胞的放电样

式呈现出等边六边形的放电结构，位置细胞的放电

野对应于界定的区域，表现出类似于生物网格细胞

和位置细胞放电特性。同时，将多尺度网格细胞作

为空间记忆输入时可激发位置细胞放电，且得到的

位置细胞放电率估值与期望值间的误差较小，表明

建立的空间记忆方式能完成网格细胞到位置细胞的

转换，实现空间环境的学习与记忆。 
4.1.2 运行过程中位置估计  设运行体最大运行速

度为 40 m/s，位置更新周期为 0.6 s，总位置更新次

数为 3000，性能指标为定位误差，即：位置估值和

真实值之间的欧式距离。图 9 给出运行过程位置估

计性能。可见，所提模型能实现运行体运行过程中

的位置估计，且得到的定位误差较小，定位误差平

均值低于 5 m ，标准差低于 3 m 。 
4.2 网格细胞和位置细胞的选取对位置估计性能的

影响 
图 10 给出了不同网格细胞数量下的位置估计

性能。网格细胞总数分为：5, 10, 20, 50, 100, 150, 
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图 5 部分网格细胞的放电情况             图 6 部分位置细胞的放电情况             图 7 网格细胞输入空间记忆所 

激发的位置细胞放电情况 

 
图 8 位置细胞放电率估值与期望值间误差的绝对值 

 

图 9 运行过程中位置估计性能 

200, 250 和 300。生成空间记忆时，记忆点间隔设置

为 7.5 m 。运行体最大运行速度为 40 m/s ，位置更

新周期为 0.6 s，总位置更新次数为 3000。各条件下

的仿真结果由该条件下 3000 次定位误差的平均值

和标准差表示。仿真中其它参数根据 4.1 节中仿真

条件设置。仿真结果表明，网格细胞的数量过多(大
于 200)或者过少(小于 10)时，位置估计误差较大，

而网格细胞数量为 20~100 时，位置估计误差较小

且性能相对稳定。出现以上现象的原因是：网格细

胞数量较少时，通过网格细胞到位置细胞的转换难

以对空间环境进行有效记忆，而网格细胞数量较多

时，不同位置处网格细胞群体状态的可区分降低，

从而导致位置估计的准确性也相应降低。再者，考

虑到网格细胞数量增加时，RBF 神经网格中的节点

数也相应增加，则整个位置估计过程中网格细胞放

电率的计算量、空间记忆生成的计算量以及空间记

忆检索的计算量将增加。因此，本文模型在具体应

用中应根据实际条件合理设置网格细胞数量，如考

虑记忆代价、实时性和定位性能等因素。 

图 11 给出了不同位置细胞选取方式下位置估

计性能。位置细胞的选取方式分为： 5 5× , 8 8× , 

9 9× , 10 10× , 11 11× , 12 12× , 14 14× , 16 16× ,

18 18× 和20 20× 。网格细胞总数为 100，仿真中其

它参数及仿真结果的表示与不同网格细胞数量下位

置估计性能分析中的设置相同。仿真结果表明，位

置细胞分布越密集，位置估计性能越好，如：位置

细胞的设定方式密于14 14× 时，定位误差的平均值

低于 5 m，标准差低于 2 m。出现以上现象的原因

是：位置细胞分布变密时，相邻位置细胞放电野中

心间的距离变短，也就是说空间环境表征的精度变

高，因此位置估计可达到的准确度也相应增加。 

5  结束语 

本文提出一种基于网格细胞到位置细胞转换的

位置估计模型，该模型在结合生物网格细胞和位置

细胞放电特性的同时，更加侧重于从运行体导航定 
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图 10 不同网格细胞数量下位置估计性能               图 11 不同位置细胞选取方式下位置估计性能 

位的角度来考虑位置估计模型的构建及实现问题。

经验证，提出的位置估计模型有效，且模型中网格

细胞和位置细胞的选取情况影响位置估计性能。下

一步将对位置估计过程中采用不同解决方法得到的

位置估计性能进行分析，如不同网格细胞放电模型

以及不同网格细胞到位置细胞转换模型对位置估计

性能的影响，同时，以此为基础进行导航平台的搭

建及实际应用效果的分析。 
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